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tov na podlagi varianc . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64




V pričujočem delu so bile preizkušene nekatere metode obdelav podvodnih slik, z
namenom vizualne izbolǰsave in izgradnje panoramskih slik. Preizkušene so bile
nekatere metode izbolǰsanja slik s preslikavo sivin, kot so gama preslikave, metoda
ravnanja histogramov in metoda adaptivnega ravnanja histogramov. Preizkušene
so bile tudi nekatere metode obnavljanja slik, kot so na primer ostrenje z meglje-
njem, slepa dekonvolucija in Wienerjevo filtriranje. Sledilo je iskanje značilk na
podlagi SIFT algoritma in nato s pomočjo njih, še izračun ustreznih transforma-
cijskih matrik, ki jih potrebujemo za poravnavo slik. Drugi del naloge je zajemal
preizkušanje raznih metod izgradnje panoramskih slik, kot so metode lepljenja
slik, izgradnja slike s pomočjo medianinega filtriranja kupčka poravnanih slik
in metoda, kjer posamezne slikovne elemente prepǐsemo iz tiste slike v kupčku
poravnanih slik, katere center je najbližji temu slikovnemu elementu. Celotna re-
alizacija naloge je bila preizkušena in izvedena v programskem okolju MATLAB.
Uspešnost izbolǰsanja in obnavljanja slik smo določili z očnim primerjanjem slik
pred in po obdelavi. Med preizkušenimi metodami izbolǰsanja in obnavljanja slik
sta se kot najbolj primerni izkazali metodi adaptivnega ravnanja histogramov in
ostrenja z megljenjem. Med preizkušenimi metodami za izgradnjo panoramskih
slik, pa je bila najbolj primerna zadnja izmed prej naštetih metod.
Ključne besede: podvodno snemanje, izbolǰsava slik, restavracija slik, ravnanje




The thesis addresses some known methods of underwater image processing with
the goal of visualy improving images and creating a larger panoramic image.
The first aim of the thesis is to use known and promising methods for image
enhancement and image restoration and apply them to underwater video sequen-
ces of the sea floor. Image enhancement methods that were being tested were
gamma correction, histogram equalization and adaptive histogram equalization.
Image restoration methods that were being tested were unsharp masking, blind
deconvolution and wiener filtering. The second aim of the thesis is to produce
a panoramic image of a better quality than the individual images by geometric
alignment of images in a time sequence and by combining overlapping images
together. The first step was to match neighboring frames by extracting features
using a SIFT algorithm and then using those feature pairs, to estimate geometric
transformation matrices, that we need for alignment of frames. Tested methods
for creating panoramic images were blending, median filtering and a method, that
built a panoramic image by selecting pixels of those images, whose centers were
closest to the location of that pixel. The whole thesis was realized and tested in
MATLAB. We selected the most appropriate method of image enhancement and
restoration by visually comparing images before and after processing. Of all the
tested methods of image enhancement and restoration, adaptive histogram equa-
lization and unsharp masking were picked as the most appropriate one. Of all the
tested methods of panoramic image creation, the one that based on calculating
distances was picked as the most appropriate one.
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Key words: underwater imaging, image enhancement, image restoration, histo-
gram equalization, panoramic images, features, geometric transforms.
1 Uvod
1.1 Podvodno snemanje
Oceani pokrivajo približno 70 % celotne površine Zemlje, velik del njih pa ostaja
še neraziskan. Ljudje smo radovedna vrsta in zaradi tega težimo k temu, da
razǐsčemo vsak kotiček našega planeta in seveda to tudi dokumentiramo. Biologi
v oceanih ǐsčejo nove vrste živali in rastlin ali pa preučujejo že poznane vrste,
arheologi se med drugim ukvarjajo z iskanjem raznih ladijskih razbitin in ruševin
starodavnih mest in podobnih ostankov starih civilizacij, hidrologe zanima giba-
nje in kakovost vode, inženirje zanima gradnja vodnih objektov ali poglabljanje
dna. Nekatere zanimajo globoka morja, kjer ni več naravne svetlobe in prevla-
dujejo skoraj izven-zemeljska bitja. Vsi pa se srečujejo z enakim problemom -
pomanjkanjem svetlobe in slabo vidljivostjo, kar posledično močno otežuje zajem
kakovostnih slik.
1.2 Širjenje svetlobe
Svetloba je del elektromagnetnega valovanja, njen naravni izvor pa je naše Sonce,
ki poleg vidne svetlobe seva med drugimi tudi infrardečo in ultravijolično svetlobo,
ki pa je sicer naše oči ne zaznavajo. Valovna dolžina vidne svetlobe, to je tisti
del elektromagnetnega spektra, ki ga naše oči zaznavajo, je nekje med 400 nm
in 700 nm (slika 1.1). Modra barva ima najmanǰso valovno dolžino, rdeča pa
največjo, zelena barva pa se nahaja nekje na sredini. Ko ta vidna svetloba od
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sonca, ki bi jo sicer videli kot belo svetlobo, pripotuje k nam oziroma v receptorje
znotraj naših očes ob lepem dnevu vidimo modro nebo in rumeno sonce. Ko
sončna svetloba vstopi v atmosfero zemlje, se le-ta zaradi vseh majhnih delcev
prisotnih v ozračju razprši in odbija. Ob sončnih vzhodih in zahodih pa je ta
delež razpršene svetlobe še večji, saj v teh primerih svetloba prepotuje dalǰso pot
po ozračju in posledično se razprši še svetloba z nekoliko večjo valovno dolžino,
kar povzroči, da vidimo ozračje v nekoliko bolj rdečem odtenku. Barva nekega
predmeta, ki ga opazujemo, izhaja iz lastnosti materiala in je tisti delež bele
svetlobe, ki jo ta material odbija. Vse ostale barve opazovanega predmeta pa se
absorbirajo in vsa ta energija elektromagnetnega valovanja se pretvori v toploto.
To je tudi razlog, da so v sončnih dneh bela oblačila veliko prijetneǰsa kot črna.
1.3 Svetloba v vodi
V podvodnem svetu se zaradi lastnosti vode potovanje svetlobe spremeni, kar
privede do določenih težav pri zajemu slik, zato je to poglavje posvečeno opisu
njihovega nastanka in je v večjem delu povzeto po [2]. Voda je veliko gosteǰsi
medij kot zrak, kar pomeni, da bo imela svetloba toliko več težav pri potovanju
skozi vodo. Deloma pa se nekaj svetlobe odbije že takoj pri prehodu iz ozračja v
vodo, saj gre za prehod med dvema različno gostima medijema [3]. Poleg tega,
da je za potovanje svetlobe problematična že sama voda, pa so v vodi prisotni še
drugi delci, ki njeno potovanje še dodatno ovirajo.
Povezavo med slabljenjem svetlobe in lastnostjo materiala, skozi katerega ta
svetloba potuje, opisuje Lambert-Beer-ov zakon (1.1), ki obsevanost E na mestu
r modelira preko konstante slabljenja medija c.
E(r) = E(0)e−cr. (1.1)
Glavna problema potovanja svetlobe v vodi sta absorpcija in sipanje, slednje
pa se deli še na sipanje naprej (ang. forward scattering) in nazaj (ang. backscat-
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Slika 1.1: Slika elektromagnetnega spektra (vir: [1])
tering). Pri sipanju naprej gre za naključno sipanje svetlobe, ko le-ta potuje od
predmeta do kamere, posledica tega pa so zamegljene slike. Drugi tip sipanja je
sipanje nazaj, kjer gre za tisti del odbite svetlobe, ki doseže kamero, še preden
da se odbije od predmeta, posledica tega pa je nizek kontrast slike. V primeru
izotropnega in homogenega medija lahko konstanto c v enačbi (1.1) razdelimo na
del a in b, ki opisujeta to absorpcijo in sipanje. Tako dobimo sledečo enačbo:
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E(r) = E(0)e−are−br. (1.2)
Koeficient b v enačbi (1.2) povzame vsa možna sipanja pri vseh možnih kotih





Potovanje svetlobe v vodi je prikazano na sliki 1.2, kjer rdeče puščice predsta-
vljajo potovanje svetlobe od vira do kamere preko odboja od predmeta (direktna
komponenta), modre predstavljajo sipanje naprej, zelene puščice pa sipanje nazaj.
Ta model bazira na modelu formiranja slike v vodi, ki ga je opisal McGlamery
[4] in ga je kasneje dodelal Jaffe [5], v kratkem pa sta ga povzela tudi Schettini
in Corchs [2].
Slika 1.2: Potovanje svetlobe v vodi
Na podlagi tega modela, ki je skupaj s sledečimi enačbami podrobneje opisan
v [5], lahko tako opǐsemo skupno obsevanost ET , ki jo prejme kamera s tremi
komponentami:
ET = Ed + Ef + Eb, (1.4)
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kjer Ed predstavlja direktno komponento, Ef komponento sipanja naprej in Eb
komponento sipanja nazaj. Za ta model je privzeto sferično širjenje svetlobe in
slabljenje svetlobnih žarkov. Model tudi razdeli 3-dimenzionalni prostor na 2-
dimenzionalne ravnine, ki so vzporedne z ravnino kamere. Sevanje proti njej pa
je poračunano ob predpostavki majhnih volumnov, uteženimi s primerno volu-
mensko funkcijo sipanja. Direktna komponenta je izražena s sledečo enačbo:









Tukaj EI predstavlja obsevanje na površini predmeta v točki (x
′, y′), funkcija M
predstavlja odbojnost površine v tej isti točki, Rc pa predstavlja razdaljo med
to točko in kamero. Vrednosti funkcije odbojnosti površine so lahko največ 1,
v podvodnem svetu pa se te vrednosti gibljejo nekje med 0.02 in 0.1 [6]. Kot θ
je kot med funkcijo odboja in linijo, ki povezuje točko (x′, y′) in kamero. Ostali
parametri se navezujejo na samo lečo, kjer je F številka leče, Tl prepustnost leče,
Fl pa gorǐsčna razdalja. Komponenta, ki predstavlja sipanje naprej, je izračunana
s konvolucijo direktne komponente in prenosno funkcijo točke g in je veljavna ob
predpostavki, da so koti sipanja majhni.
Ef (x, y) = Ed(x, y) ∗ g(x, y, Rc, G, c, B) (1.6)
g(x, y, Rc, G, c, B) = (e
−GRc − e−cRc)F−1{e−BRcw} (1.7)
Komponenta sipanje nazaj je nekoliko težja za izračun, saj ta svetloba prihaja do
kamere pod različnimi koti. Za njen izračun model upošteva svetlobni prispevek
vode, ki se nahaja med predmetom in kamero, 3-dimenzionalni prostor pa je
razdeljen na ogromno število (N ) diferencialno majhnih volumnov ∆V .
Eb(x, y) = Eb,d(x, y) + Eb,d(x, y) ∗ g(x, y, Rc, G, c, B) (1.8)














Tukaj ∆Zi predstavlja debelino volumna sipanja nazaj ∆Vi, Zci predstavlja raz-
daljo med točko na kameri in sredǐsčem tega volumna, β(φb) predstavlja funkcijo
volumskega sipanja, Es pa je obsevanost v 3-dimenzionalnem prostoru v smeri
stran od vira svetlobe.
Približen potek prodiranja barv v obalne vode in odprto morje je prikazano
na sliki 1.3. Vidimo lahko, da naravna svetloba prodre do 200 m v odprtih mor-
jih, medtem ko v obalnih vodah svetloba prodre do nekje 50 m. Sicer se pri
zajemanju podvodnih slik uporabljajo tudi svetlobni viri, vendar je še vedno ne-
mogoče narediti lep posnetek scene, kjer so opazovani predmeti različno oddaljeni
od objektiva.
Slika 1.3: Prodiranje svetlobe v vodi. Slika, prerisana na podlagi [7]
Seveda pa je obnašanje svetlobe v vodi odvisno tudi od same vode, saj na
primer v odprtem morju, obalnem delu ali v jezerih ne veljajo isti pogoji, logično
pa se vse močno spreminja tudi glede na vreme. Tako je na primer zaradi slablje-
nja svetlobe vidljivost v čisti vodi nekje do 20 metrov, medtem ko je v motnih
(blatnih) vodah vidljivost komaj 5 metrov ali manj [3].
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1.4 Pregled področja
Velik vpliv na slabo kakovost slike ima sama voda, vendar ne vedno na enak
način, zato je za izbiro dobre metode izbolǰsanja in obnavljanja poznati tudi la-
stnosti vode in potovanje svetlobe skozi njo. Na temo obdelave podvodnih slik je
bilo v opravljenih že kar nekaj raziskav, katerih osrednja tema je bila izbolǰsanje
kvalitete slike, tako v smislu barv, kot v odstranjevanju šuma. Večina metod
obdelav podvodnih slik temelji na klasičnih metodah procesiranja digitalnih slik,
ki so bile razvite in so bile v uporabi že pred tem. Začetki obdelave podvodnih
slik segajo v 70. leta. Takrat je bil izdan tudi priročnik o načrtovanju sistemov
za podvodno zajemanje slik, avtorjev Funk, Bryant in Heckman [6]. Večina av-
torjev temelji na računalnǐskem modelu podvodnega sistema kamer in zajemanja
slik, ki sta ga opisala McGlamery [4] in Jaffe [5]. Veliko avtorjev za izbolǰsanje
slik, predvsem v smislu izbolǰsanja kontrasta, predlaga obdelavo slik s pomočjo
ravnanja histogramov in sorodnih metod, ki temeljijo na analizi histogramov slik
[8].
Kocak, Dalgleish, Caimi in Schechner [9], so naredili aktualen pregled ra-
zvoja področja zajemanja podvodnih slik, med leti 2005 in 2008. Predvsem so se
osredotočili na različne metode zajemanja podvodnih slik in opisovanja njihovih
značilnosti.
Schettini in Corchs [2], sta leta 2010 raziskala in opisala potovanje svetlobe
skozi vodo, kot tudi takrat najsodobneǰse metode za izbolǰsavo in obnavljanje
podvodnih digitalnih slik. Dobro sta opisala fizikalne lastnosti potovanja sve-
tlobe v vodi, do kakšnih pojavov pride in kako ti pojavi vplivajo na končno
sliko. Opisujeta in primerjata tudi najsodobneǰse metode izbolǰsevanja slik, ki
predvsem težijo k izbolǰsanju barv, ter metode obnavljanja slik, ki poskušajo od-
straniti šum in izbolǰsati ostrino slik. Na kratko sta povzela tudi problematiko
ocenjevanja končnih rezultatov, saj večina avtorjev oceni rezultate obdelave su-
bjektivno, medtem, ko nekateri poizkušajo oceniti rezultate objektivno. Težava
v objektivnem ocenjevanju rezultatov temelji predvsem na tem, da v veliki večini
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primerov, nimamo referenčne slike za primerjavo.
Nekateri poskusi objektivizacije vrednotenja algoritmov za izbolǰsanje kako-
vosti podvodnih slik, gredo v smeri modeliranja in simulacije nastanka podvodnih
slik [10], [11]. Originalno sliko se sistematično poslabša z modelom poslabšanja
slike, spričo potovanja svetlobe v vodi. Poslabšano sliko se nato izbolǰsa z iz-
branim postopkom za izbolǰsanje slike, ter rezultat primerja z originalno sliko.
Da bi bil tak pristop verodostojen, pa potrebujemo kar se da realističen model
poslabšanja slike.
Sahu, Gupta in Sharma [3], so leta 2014, v sicer slabo strukturiranem članku,
naredili delen vpogled v aktualne metode obdelav podvodnih slik. Povzeli so
problematiko širjenja svetlobe v vodi, ter naredili pregled literature na temo ob-
delave in izbolǰsave podvodnih slik. Primerjali so predlagane metode in rezultate
izbolǰsav slik in odstranjevanja šuma, ki so bili opisani v pregledani literaturi.
Zanimalo jih je predvsem izbolǰsava slik in odstranjevanje šuma. Podobno temo
so malenkost kasneje raziskali in bolje opisali tudi Kaur, Singh in Dogra [12].
V zadnjem času se je število objavljenih del na temo izbolǰsanja podvodnih
slik zelo povečalo. Izrazito veliko je člankov avtorjev iz Indije in Malezije, vendar
kakšnega prebojnega napredka ni zaslediti. Verjetno zavira hitreǰsi napredek na
tem področju prav pomanjkanje objektivnih kriterijev za vrednotenje uspešnosti
metod. Še največ obetajo različne nadgradnje metode adaptivnega ravnanja hi-
stograma, kot je denimo CLAHE [13] (Contrast-Limited Adaptive Histogram
equalization), specifikacije histograma [8] ter pristopi, ki izhajajo iz lastnosti kon-
stantnosti zaznavanja barv in barvni kompenzaciji, kot na primer pristop avtorjev
Ghani in Isa [14]. Obetavne so videti tudi metode za odstranjevanje ’megle’ [15],
ki temeljijo na predpostavki, da ima v kakovostni barvni sliki vsaj eden od kanalov
majhno vrednost. Če temu ni tako, je slika zamegljena.
Precej manj pa je raziskano področje izbolǰsanja podvodnih slik na podlagi
množice slik istega prizora. V tej smeri lahko pričakujemo več dela v prihodnosti.
V okviru magistrske naloge smo se osredotočili na preizkus enostavnih po-
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stopkov izbolǰsanja in obnavljanja slik na osnovi ene slike in za implementacijo
metode Ghani in Isa [14]. Nekaj eksperimentalnega dela pa smo vložili tudi v
poravnavanje večih slik istega dela morskega dna z namenom, da bi dobili bolj
kakovostno in večjo, panoramsko, sliko morskega dna.
1.5 Cilji
V tem delu se ukvarjamo z izbolǰsanjem slik morskega dna v plitkih vodah. Naš
namen je, da bi najbolj zanimive izseke dalǰsih časovnih posnetkov primerno
obdelali, tako da bi bili bolǰsi s stalǐsča človeškega opazovalca. Za konec bi iz
časovnih odsekov zgradili še panoramsko sliko, kar bi opazovalcu dalo malenkost
bolǰsi vpogled na del morskega dna, ki je zajet na posnetku.
Naloga je bila razdeljena na dva poglavita dela:
• Prvi del je zajemal vizualno izbolǰsavo podvodnih slik, dobljenih iz posnet-
kov, saj imajo podvodne slike poleg tega, da so nasičene z modro barvo tudi
slab kontrast. V ta namen so bile preizkušene nekatere metode izbolǰsave
kontrasta, kot so na primer gama popravljanje, raztezanje zaloge vredno-
sti in ravnanje histogramov, ki je dala najbolǰse rezultate. Preizkušenih je
bilo tudi nekaj metod ostrenja slik, ki pa niso bile najbolj uspešne, verjetno
zato, ker model ostrenja ni bil dovolj dober.
• Drugi del je zajemal poravnavo teh slik in izgradnjo večje panoramske slike.
Problem poravnave slik je bil rešen s pomočjo SIFT algoritmov knjižnice
VLFeat [16]. S pomočjo te knjižnice so se za vsak par okvirjev poiskale
skupne značilke, s pomočjo katerih so se nato izračunale transformacijske
matrike, ki so potrebne za geometrijsko poravnavo slik. Sledile so transfor-
macije slik, nato pa so bile preizkušene razne metode sestavljanja posame-
znih slik v končne panoramske slike.
Primernost posameznih slikovnih obdelav in splošna uspešnost zgoraj opisanih
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korakov je bila vrednotena na podlagi kvalitativne ocene človeškega opazovalca in
ni temeljila na kakšnem objektivnem kriteriju, ki bi podal oceno izbolǰsanja. Tako
je na primer bila za predobdelavo izbrana tista metoda, ki je po naši presoji vrnila
najlepše obdelano sliko. Seveda pa je bila vsaka izmed teh metod preizkušena na
različnih slikovnih okvirjih in ne samo na enem samem okvirju, da bi se s tem
zagotovila tudi primerna ponovljivost in do neke mere nepristranskost.
2 Predobdelava slik
Pri podvodnem snemanju, se srečujemo s kopico problemov, katerih posledica so
na splošno nizko kvalitetne slike ali posnetki. Prvi del naloge je torej zajemal vizu-
alno izbolǰsavo slik. Slike imajo zelo šibek kontrast, zaradi česar je predobdelava
slik zajemala predvsem izbolǰsavo kontrasta. Slab kontrast se da opaziti že takoj
iz slike, lepo pa je viden tudi, če si pogledamo histogram same slike. Na sliki 2.1 je
prikazana tipična slika morskega dna, medtem ko slika 2.2 prikazuje njen barvni
histogram. Histogrami nizko kontrastnih slik so ozki, torej čeprav je slika 8-bitna
in lahko vsak barvni kanal predstavi 256 različnih odtenkov posamezne barve,
velika večina teh možnih barvnih odtenkov ni predstavljena. Sklepamo lahko, da
se bo posamezen predmet na sliki od nekega drugega predmeta ali ozadja razliko-
val le za par vrednosti, kar bodo naše oči slabše zaznale in posledično bomo težje
ločili posamezne elemente slike. Slike so tudi neenakomerno zamegljene, kar se
da opaziti na robovih okvirjev in najverjetneje izvira iz samih optičnih lastnosti
vode in leče.
Predobdelava je poleg izbolǰsanja slik, s stalǐsča človeškega opazovalca, po-
membna tudi za drugi del naloge, kjer se v zaporednih okvirjih ǐsčejo značilke
in se med seboj primerjajo. Za iskanje teh značilk je bolje, da je slika čim bolj
raznolika, saj algoritmi za iskanje le-teh delujejo na podlagi iskanja vrhov in ro-
bov. V grobem se je izbolǰsava delila na dva dela. Prvi del je zajemal popravke
kontrasta, kjer gre večinoma za preslikave slikovnih elementov, drugi del pa re-




Slika 2.1: Ena od slik v posnetku
Slika 2.2: Histogram slike 2.1
2.1 Izbolǰsava slik
V splošnem pri izbolǰsavi slik ne potrebujemo modela degradacije, saj gre tukaj
predvsem za vizualno izbolǰsavo, katere edini cilj je ta, da je slika za nas videti
lepša.
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2.1.1 Spreminjanje svetlosti in kontrasta
Za izbolǰsavo kontrasta slik obstaja več različnih pristopov, v splošnem pa gre
tukaj za preslikavo sivinskih vrednosti preko primernih funkcij. Te funkcije pre-
prosto preslikajo vhodno vrednost slikovnega elementa v neko novo vrednost.
Preprost primer takšne preslikave bi bil negativ slike, kjer se izhodna sivinska
vrednost izračuna tako, da se od največje možne vrednosti (pri 8-bitnih slikah
je to 255) odšteje vhodna sivinska vrednost (enačba 2.3), ali pa upragovljanje,
kjer se vse sivinske vrednosti pod pragom pretvorijo v najnižjo možno vrednost,
tiste nad pragom pa v najvǐsjo (enačba 2.4). Enačba (2.5) predstavlja splošno
funkcijo točkovnih operacij, kjer a predstavlja minimalno izhodno vrednost, b
maksimalno izhodno vrednost, c minimalno vhodno vrednost in d maksimalno
vhodno vrednost. Na ta način izbolǰsamo svetlost in kontrast, vendar se moramo
zavedati, da se informacijska vsebina slike ne poveča. Slika je zgolj prijetneǰsa za
oči in mogoče bolǰsa za nadaljnje operacije na sliki.
Slika 2.3: Funkcije preslikav, ki vplivajo na svetlost (leva slika in enačba (2.1))
in kontrast (desna slika in enačba (2.2))
g(x, y) = f(x, y) + k (2.1)
g(x, y) = kf(x, y) (2.2)





0, f(x, y) <= Lt.
L− 1, f(x, y) > Lt.
(2.4)
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Za izbolǰsavo kontrasta se uporabljajo še drugačne vrste preslikav. Nekoliko na-
predneǰsi primer bi bile gama preslikave, kjer funkcije preslikav niso več linearne,
povzročijo pa to, da se na temneǰsih delih slike kontrast poveča, na svetleǰsih delih
pa ostaja dokaj enak ali pa ravno obratno. Gama korekcije so tudi dokaj stan-
darden primer izbolǰsave kontrasta. Gama preslikava je prikazana na sliki 2.4 in
se izvede z uporabo enačbe (2.6), kjer c predstavlja primerno izbrano konstanto.
Slika 2.4: Gama preslikava - prikazano je zoženje sivinskih vrednosti
g(x, y) = cf(x, y)γ (2.6)
2.1.2 Histogrami in izbolǰsanje slik
Obstajajo številne metode izbolǰsave kontrasta, ki temeljijo na računanju stati-
stike slikovnih elementov slike, kot je na primer ravnanje histograma (ang. Histo-
gram Equalization). Ravnanje histograma je opisano v [17] in poteka na sledeč
način:
• Najprej se nad vhodno sliko izračuna funkcija gostote verjetnosti, ki v bistvu
nosi podatek o tem, kolikšen delež celotne slike predstavljajo posamezne
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sivinske vrednosti. To predstavlja enačba (2.7), kjer je rk sivinska vrednost
k, nk število teh vrednosti, MN je število vseh slikovnih elementov v sliki,
pr(rk) pa je ta verjetnost.
• Te verjetnosti potem služijo kot osnova za izračun izhodnih sivinskih vre-
dnosti, kar je prikazano v enačbi (2.8). Tu sk predstavlja izhodno sivinsko















Obstaja tudi nadgrajena verzija tega algoritma, ki se imenuje adaptivno rav-
nanje histograma (ang. Adaptive histogram equalization), kjer namesto da se
računa kolikšen delež celotne slike predstavlja posamezna vrednost, se ta delež
računa v neki okolici vhodnih slikovnih elementov. Torej za določitev izhodnega
slikovnega elementa na položaju (x, y) se po zgoraj opisanem postopku izračuna
statistika v neki okolici slikovnega elementa vhodne slike na položaju (x,y) in ne
več na celotni sliki. Približek tega pristopa je tak, da se sliko razdeli na podslike,
ter vsako podsliko obdela z ravnanjem histograma v dani podsliki.
2.1.3 Ravnanje histograma barvnih slik
Barvno sliko lahko predstavimo na več načinov in eden izmed njih je predsta-
vitev s tremi komponentami primarnih barv v prostoru RGB. Takšna slika ima
tri barvne kanale, kjer prvi predstavlja rdečo barvo, drugi zeleno in tretji modro.
Za ravnanje histogramov barvnih slik pa lahko to sliko razčlenimo na posamezne
kanale in vsakega od njih obravnavamo kot sivinsko sliko. Po ravnanju histo-
gramov te kanale združimo nazaj, rezultat pa je nova izbolǰsana barvna slika.
RGB barvni prostor pa ni edini način predstavitve barvnih slik. Obstajajo tudi
drugi barvni prostori, kot so na primer HSV, HSI, CMYK, Lab, Lav in drugi.
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V HSV barvnem prostor posamezni kanali predstavljajo odtenek (ang. Hue),
nasičenje (ang. Saturation) in intenziteto (ang. Value). Spreminjanje vredno-
sti prvega kanala bi tako spreminjalo barvni odtenek (vrednosti približno sledijo
vidnemu barvnemu spektru, prikazanemu na sliki 1.1), spreminjanje drugega ka-
nala bi vplivalo na ”živost”barve (manǰse vrednosti predstavljajo blede barve),
spreminjanje zadnjega kanala pa bi vplivalo na svetlost barve (majhne vrednosti
predstavljajo temneǰse barve).
Slika 2.5: HSV barvni prostor
Pri ravnanju histogramov barvnih slik, predstavljenih v HSV barvnem pro-
storu, je potrebno najprej sliko pretvoriti iz RGB v HSV barvni prostor, tam
izvesti izravnavanje in nato sliko transformirati nazaj v RGB barvni prostor.
2.2 Obnavljanje slik
O restavriranju slik govorimo tedaj, kadar je slika popačena z nekim procesom,
ki ga opǐsemo s funkcijo degradacije. To funkcijo lahko morda poznamo, jo lahko
izmerimo ali ocenimo ali pa o njej ne vemo čisto nič. Po vizualni obdelavi slik z
adaptivnim ravnanjem histograma se je bolje videlo, da so naše slike zamegljene,
vendar na robovih veliko bolj kot pa na sredini. Razlogov za nastanek zamegljenih
slik je več. Slike so lahko meglene zaradi napačno nastavljenega fokusa, lahko je
težava v samem okolju, kjer slike zajemamo, ali pa se kamera oziroma opazovan
predmet prehitro premikajo. Kljub temu da ima kamera možnost avtomatskega
ostrenja, so okvirji rahlo zamegljeni, kar se opazi predvsem na robovih. Deloma
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je to tudi posledica lastnosti vode, saj ima svetloba od dna do leče rahlo dalǰso
pot od tistega dela morskega dna, ki je zajet na robu okvirja, kot pa od tistega
dela dna, ki je zajet na sredini okvirja.
2.2.1 Ostrenje z megljenjem
To je dokaj preprost primer ostrenja slik. Najprej se originalna slika zamegli
z neko funkcijo megljenja, nato pa se ta zamegljena slika odšteje od prvotne.
Rezultat te operacije je maska, ki na nek način predstavlja robove, saj meglje-
nje dokaj konstantnih regij nima tako velikega učinka kot na robovih. Torej, ko
izračunamo razliko teh slik, bodo največje razlike ravno na robovih. Vse, kar
nam ostane, je to, da sedaj k originalni sliki prǐstejemo to masko, kot to prikazu-
jejo enačbe (2.10), kjer f(x,y) predstavlja element vhodne slike, f(x, y) element
zamegljene slike, gm(x, y) element maske, g(x,y) pa je element izhodne izostrene
slike. Prisotna je tudi konstanta k, ki ima v osnovnem primeru ostrenja z meglje-
njem vrednost 1, lahko pa podamo tudi kakšno večjo vrednost, če želimo posebej
poudariti visoke frekvence.
gm(x, y) = (f(x, y)− f(x, y)) (2.9)
g(x, y) = f(x, y) + kgm(x, y) (2.10)
Slika 2.6: Ostrenje z megljenjem
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2.2.2 Slepa dekonvolucija
Dekonvolucija je eden izmed algoritmov za obnavljanje signalov, ki so bili izposta-
vljeni procesu nastanka in merjenja signala. Naj bo f originalen signal, ki je bil
izpostavljen procesu poslabšanja h. Tega signala ne poznamo, zato pa poznamo
popačen signal g, ki ga lahko modeliramo kot konvolucijo med signaloma f in h,
kot to prikazuje enačba (2.11). V primeru, da poleg g poznamo tudi h, lahko vsaj
teoretično pridemo do nepopačenega signala f z dekonvolucijo.
g = f ∗ h (2.11)
Konvolucija 2-dimenzionalnih signalov, torej slik, je v frekvenčnem prostoru
prikazana v enačbi (2.12), kjer G(u,v) predstavlja Fourierjev transform popačene
slike g(x,y), H(u,v) predstavlja Fourerjev transform procesa poslabšanja slik
h(x,y) oziroma prenosno funkcijo točke (PSF: ang. Point Spread Function),
F(u,v) pa Fourierjev transform nepopačene slike f(x,y).
G(u, v) = F (u, v)H(u, v) (2.12)
V takšnem primeru želimo iz zamegljene slike g(x,y) restavrirati nepopačeno sliko
f(x,y), vendar, ker ne poznamo ne nepopačene slike in ne šuma, govorimo o slepi
dekonvoluciji. Enega izmed možnih načinov iterativnega reševanja slepe dekon-
volucije sta opisala Ayers in Dainty [18]. Postopek poteka tako, da na podlagi
začetne ocene šuma iterativno ǐsčemo najprej eno manjkajočo funkcijo, nato pa
na podlagi te funkcije ocenjujemo drugo manjkajočo funkcijo, za tem pa postopek
ponovimo, kar je tudi prikazano na sliki 2.7.
Če sedaj opazujemo sliko 2.7, je postopek slepe dekonvolucije sledeč:
• Podamo neko začetno oceno šuma h0, za katero je pomembno, da nima
negativnih vrednosti.
• S Fourierovo transformacijo to funkcijo pretvorimo v frekvenčni prostor.
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Slika 2.7: Iterativni postopek slepe dekonvolucije
• S pomočjo te funkcije in funkcije G ocenimo novo funkcijo F.
• Nad to novo funkcijo F izvedemo inverzno Fourierovo transformacijo in
rezultat popravimo tako, da nima negativnih vrednosti, saj v digitalnih
slikah ni negativnih sivinskih vrednosti.
• To funkcijo nato pretvorimo nazaj v frekvenčni prostor s Fourierovo trans-
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formacijo.
• Sedaj s pomočjo te funkcije in funkcije F ocenimo novo vrednost funkcije
H.
• Ponovno nad funkcijo izvedemo inverzno Fourierovo transformacijo in po-
novno popravimo negativne vrednosti.
• S tem smo zaključili eno iteracijsko zanko, postopek pa lahko ponavljamo
dokler nimamo zadovoljivih rezultatov.
2.2.3 Wienerjev filter
Tukaj je potrebno, da poznamo funkcijo degradacije, dobimo pa jo lahko na nekaj
različnih načinov:
• Funkcijo degradacije lahko ocenimo iz že zajetih slik, s tem da moramo
vedeti, katere dele slike bomo opazovali. Tako bi lahko z opazovanjem robov
predmetov na sliki ocenili megljenje, z opazovanjem dokaj konstantnih delov
slik pa bi lahko ocenili šum.
• Ustvarili bi lahko testno okolje, kjer bi zajemali testne slike, s pomočjo
katerih bi lažje ocenili funkcijo degradacije kot pa iz neke že zajete slike.
• Če dovolj dobro poznamo okolje, v našem primeru vodo, bi lahko funkcijo
degradacije ocenili preko modela tega okolja in njegovih učinkov na zajem
slike.
Wienerjev filter je nadgradnja inverznega filtriranja, vendar ni tako močno
občutljiv na šum [17]. Inverzno filtriranje je dokaj preprost način restavriranja
slik, kjer končno sliko ocenimo tako, da degradirano vhodno sliko preprosto delimo
s funkcijo degradacije v frekvenčnem prostoru, kot to prikazuje enačba (2.13).
Seveda je rezultat samo ocena nepopačene slike, saj je popačena slika posledica
funkcije degradacije in nekega šuma, kot to prikazuje enačba (2.14). Opazimo
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lahko tudi slabo stran inverznega filtriranja, če ti dve enačbi združimo in dobimo
enačbo (2.15). Vidimo lahko, da bo zaradi operacije deljenja, v primerih kjer ima
funkcija degradacije majhne vrednosti, prevladoval šum.




G(u, v) = H(u, v)F (u, v) +N(u, v) (2.14)




Za razliko od inverznega filtriranja, Wienerjev filter pri restavraciji upošteva
tudi šum. Filter deluje na principu iskanja najmanǰse povprečne kvadratične
napake med nepopačeno sliko in njeno oceno, ki ima v frekvenčnem prostoru
sledečo obliko:
F̂ (u, v) = [
|H(u, v)|2
H(u, v)|H(u, v)|2 + Sη(u, v)/Sf (u, v)
]G(u, v) (2.16)
V tej enačbi |H (u, v)|2 predstavlja produkt funkcije degradacije in njene kom-
pleksno konjugirane verzije, Sη(u, v) je močnostni spekter šuma, Sf (u, v) pa je
močnostni spekter nedegradirane slike.
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3 Preizkus metod za predobdelavo slik
3.1 Avtonomno vozilo za snemanje
Kamera, s katero so bili zajeti posnetki, je bila nameščena na palico, ta pa je bila
pritrjena na dno avtonomnega plovila podjetja Harphasea [19], ki se med drugim
ukvarja tudi s hidrografskimi meritvami morja. V tem specifičnem problemu je šlo
za izdelavo panoramskih slik iz posnetkov morskega dna. Kamera je bila vrste
GoPro, ki je sicer primarno namenjena adrenalinskim navdušencem, saj nudi
dobro zaščito pred udarci in vodo, zato se je tudi tukaj dokaj dobro odrezala.
Kamera snema posnetke s hitrostjo 23.976 okvirjev na sekundo, posnetki pa so
shranjeni v .mp4 formatu.
Slika 3.1: Prikaz merilnega sistema
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3.2 Obdelava slik in MATLAB
Tekom preizkušanja in iskanja možnih rešitev problema so bile uporabljene razne




Kot je bilo že zgoraj opisano, ta vgrajena funkcija raztegne zalogo vrednosti
vhodne slike čez celotno območje zaloge vrednosti 8 bitnih nepredznačenih števil.
Izhodna slika ima tako na videz večji kontrast, histogram pa je podobne oblike,
le da je raztegnjen čez celotno zalogo vrednosti.
Primer klica funkcije ter njeni vhodi in izhodi so sledeči:
oImage = imadjust(iImage ,[low_in ,high_in],[low_out ,high_out ])
• iImage: Vhodna slika za obdelavo.
• [low in, high in] in [low out, high out]: Omejitev vhodnih in izhodnih sivin-
skih vrednosti; sivine pod low in se pretvorijo v low out, tiste nad high in
pa v high out. Ti parametri so opcijski in v primeru, da jih ne podamo, so
privzete vrednosti [0,1]
• oImage: Izhodna obdelana slika.
Dejanski klic funkcije v programu je bil sledeč:
oImage = imadjust(iImage)
Dodatni parametri niso bili podani, saj smo želeli vrednosti raztegniti čez celotno
območje, kar pa dosežemo ravno na takšen način.
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Slika 3.2: Slika prikazuje originalen okvir prebran iz posnetka (zgoraj) in ta okvir
obdelan s funkcijo imadjust() (spodaj)
Slika 3.3: Histogram originalnega okvirja (levo) in histogram okvirja po obdelavi
s funkcijo imadjust() (desno)
Na obdelani sliki se sedaj bolje opazi morsko dno, lahko pa vidimo, da je
celotna slika neenakomerno obarvana. Tako so področja na robu slike bolj v
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modrem in zelenem odtenku, medtem ko je sredina slike v rumenem, kar je sicer
dokaj blizu domnevne barve morskega dna. Na nekaterih delih je slika tudi v
splošnem zasičena, saj so barve dokaj svetle. Tukaj se lahko tudi bolje vidi, da
so robovi slike precej bolj zamegljeni kot pa sredǐsče. Če primerjamo histograma
te in originalne slike, lahko vidimo, da sta res podobne oblike, s to razliko, da
je histogram slike, obdelane s funkcijo imadjust, raztegnjen čez celotno zalogo
vrednosti 8-bitnih nepredznačenih števil, vendar pa ne zajema vseh vrednosti.
3.2.1.2 Funkcija histeq
Ta vgrajena funkcija izvaja prej omenjeno ravnanje histograma nad vhodnimi
sivinskimi slikami, ki so enodimenzionalne. Ker so slike iz posnetka barvne, je
zato potrebno obdelati vsak kanal posebej. Poleg tega pa so kanali tudi različno
nasičeni, saj se rdeča barva hitro izgubi v podvodnem svetu, medtem ko modra
barva prodre najgloblje.
Primer klica funkcije ter njeni vhodi in izhodi so sledeči:
oImage = histeq(iImage ,hgram)
• iImage: Vhodna slika za obdelavo.
• hgram: Zaloga vrednosti izhodnega histograma. Za 8-bitno sliko je to
vektor z vrednostmi od 0 do 255.
• oImage: Izhodna obdelana slika.
Podobno kot preǰsnja obdelava tudi ta vrne sliko, ki je na robovih v modro-
zelenem odtenku, v sredini pa v rumenem. Poleg tega je ta slika tudi veliko
svetleǰsa kot preǰsnja, torej je ta še bolj zasičena. To se lahko opazi tudi, če
primerjamo histograme, saj je večina slikovnih elementov v zgornji polovici 8-
bitnih števil.
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Slika 3.4: Slika prikazuje originalen okvir prebran iz posnetka (zgoraj) in ta okvir
obdelan s funkcijo histeq() (spodaj)
Slika 3.5: Histogram originalnega okvirja (levo) in histogram okvirja po obdelavi
s funkcijo histeq() (desno)
3.2.1.3 Funkcija adapthisteq
Podobno kot preǰsnja funkcija tudi ta izvaja ravnanje histograma nad eno-
dimenzionalnimi vhodnimi slikami. Zaradi tega je tudi tukaj potrebno vsak po-
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samezen okvir razstaviti na barvne kanale, izvesti ravnanje in te kanale ponovno
združiti. V grobem se tokrat za vsak izhoden slikovni element izvaja ravnanje v
neki okolici tega elementa in ne več nad celotno sliko.
Primer klica funkcije ter njeni vhodi in izhodi so sledeči:
oImage = adapthisteq(iImage ,param_i ,val_i ,...)
• iImage: Vhodna slika za obdelavo.
• param i: Ime dodatnega kontrolnega parametra. Privzete vrednosti so bile
že dovolj zadovoljive, zato niso bile potrebne dodatne nastavitve. Celoten
spisek opcijskih parametrov je dostopen v pomoči programskega paketa
MATLAB.
• val i: Vrednost opcijskega kontrolnega parametra.
• oImage: Izhodna obdelana slika.
Dejanski klic funkcije v programu je bil sledeč:
oImage = adapthisteq(iImage)
Tudi tukaj ni bilo potrebe po dodatnih parametrih, ker dodatne nastavitve niso
izbolǰsale rezultatov.
Rezultat te funkcije je slika, ki je veliko manj zasičena tako v splošnem kot tudi
z odtenki vijolične in rumene barve. Zaradi različnih lastnosti slike na robovih
in v sredǐsču je bila ta funkcija veliko bolǰsa v izbolǰsanju kontrasta, saj se zna
prilagajati na te razlike. Zato je bila ta funkcija tudi uporabljena kot osnova za
predprocesiranje slik, na katerih se nato ǐsčejo značilke za poravnavo okvirjev.
3.2.1.4 Ravnanje histograma slike v HSV barvnem prostoru
Tukaj je bilo preizkušeno že prej omenjeno ravnanje histograma v HSV barvnem
prostoru. Preizkušene so bile vse možne kombinacije ravnanja enega, dveh ali vseh
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Slika 3.6: Slika prikazuje originalen okvir prebran iz posnetka (zgoraj) in ta okvir
obdelan s funkcijo adapthisteq() (spodaj)
Slika 3.7: Histogram originalnega okvirja (levo) in histogram okvirja po obdelavi
s funkcijo adapthisteq() (desno)
treh kanalov, na spodnjih slikah pa sta prikazana samo primera, ko so izravnani
vsi trije kanali (slika 3.8) in primer, ko sta izravnana samo S in V kanala (slika
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Slika 3.8: Izravnavanje vseh kanalov v HSV barvnem prostoru
Slika 3.9: Izravnavanje S in V kanalov v HSV barvnem prostoru
3.9), ker sta vrnila še najbolj kakovostne rezultate. Če primerjamo ti dve sliki s
sliko, izbolǰsano v RGB barvnem prostoru (slika 3.7), lahko opazimo da sta sliki v
HSV barvnem prostoru sicer dobri, ampak sta nekoliko bolj v modrem odtenku.
3.2.1.5 Metoda na osnovi Rayleigh sipanja
V tem magistrskem delu smo preizkusili še metodo, ki sta jo predlagala Ghani in
Isa [14]. Ideja za to metodo je sledeča:
• Vhodna barvna slika se najprej razdeli na barvne kanale.
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• Sledi uporaba modificirane Von Kriesove hipoteze nad ločenimi kanali. V
originalu se tukaj poǐsče najbolj izrazit kanal (tisti z največjimi intenzite-
tami), ostala dva kanala pa se nato pomnožita z neko konstanto, tako da
se ti kanali med seboj izravnajo (podoben princip kot izravnavanje beline).
Modifikacija, ki nastopi tukaj je ta, da se namesto iskanja najbolj izrazitega
kanala izračuna mediana povprečnih vrednosti posameznih kanalov, nato pa
se ta uporabi za izračun faktorjev, s katerima se pomnožita preostala kanala
(enačba 3.1). Kanal z najmanǰso povprečno vrednostjo se nato pomnoži s








• Nato se zaloge vrednosti posameznih barvnih kanalov raztegnejo čez celotno
območje 8-bitnih nepredznačenih celih števil, kar počne funkcija imadjust(),
predstavljena v poglavju 3.2.1.1.
• Ponovno se izračunajo srednje vrednosti, ki pa se sedaj uporabijo za razdeli-
tev slike. Najprej se sivinske vrednosti nad to povprečno vrednost preslikajo
čez celotno zalogo vrednosti 8-bitnih števil, nato pa se čez celotno zalogo
vrednosti preslikajo še vse sivine pod to povprečno vrednostjo. Zopet to
poteka z uporabo funkcije imadjust(), vendar se tokrat uporabijo še dodatni
parametri funkcije low in in high in, operacijo pa najbolje opisuje enačba
(2.5).
• Zatem se te razdeljene slike združijo v barvne kanale, kjer je izhodni kanal
kar povprečje prej razdeljenega kanala. Ti barvni kanali pa se nato združijo
nazaj v barvno sliko
• Barvna slika se nato pretvori iz RGB barvnega prostora v HSV barvni pro-
stor, kjer se S in V kanal raztegneta čez celotno območje 8 bitnih števil.
Nazadnje se slika pretvori nazaj v RGB barvni prostor, kar da končni re-
zultat.
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Slika 3.10: Slika prikazuje originalen okvir prebran iz posnetka (zgoraj) in ta
okvir obdelan po metodi na osnovi Rayleigh sipanja (spodaj)
Slika 3.11: Histogram originalnega okvirja (levo) in histogram okvirja, obdelanega
po metodi na osnovi Rayleigh sipanja (desno)
Končna slika je sicer veliko bolǰsa od tistih pridobljenih s funkcijami
imadjust() in histeq(), vendar je še vedno opazen enak problem z nasičenjem
3.2 Obdelava slik in MATLAB 37
vijoličnih in rumenih odtenkov.
3.2.2 Obnavljanje slik
3.2.2.1 Funkcija imsharpen
Ta funkcija realizira prej omenjen princip ostrenja z megljenjem, kjer se k ori-
ginalni sliki prǐsteje razlika med originalno sliko in zamegljeno verzijo originalne
slike. Na sliki 3.13 je prikazan rezultat takšnega ostrenja na različnih območjih
slike. V prvi vrstici so prikazani deli vhodne slike, v drugi pa deli rezultata ostre-
nja. V prvem stolpcu je predstavljen kos, izvzet iz sredine, v drugem stolpcu je
kos, izvzet iz zgornjega roba slike, v zadnjem stolpcu pa je prikazan kos, izvzet
iz levega roba slike.
Primer klica funkcije ter njeni vhodi in izhodi so sledeči:
oImage = imsharpen(iImage ,’Radius ’,radius ,’Amount ’,amount ,’Threshold ’,threshold)
• iImage: Vhodna slika za obdelavo.
• ′Radius′ in radius: Ime in vrednost dodatnega parametra. Ta predstavlja
standardno deviacijo Gaussovega filtra.
• ′Amount′ in amount: Ime in vrednost dodatnega parametra. Ta predstavlja
moč ostrenja.
• ′Threshold′ in threshold: Ime in vrednost dodatnega parametra. Ta pred-
stavlja najmanǰsi potreben kontrast, da je slikovni element še obravnavan
kot rob.
• oImage: Izhodna obdelana slika.
Dejanski klic funkcije v programu je bil sledeč:
oImage = imsharpen(iImage ,’Radius ’,25,’Amount ’ ,1.8,’Threshold ’ ,0.01)
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Slika 3.12: Primer ostrenja z uporabo funkcije imsharpen()
Opazimo lahko, da se je ostrina v centru spremenila, medtem ko na robovih
skoraj ni prǐslo do sprememb, kar prikazuje slika 3.12. Podobni rezultati so se
pojavili na vseh rezultatih ostalih funkcij, ki izvajajo ostrenje slik. Do tega pride
zato, ker so robovi v sredǐsču slike veliko izraziteǰsi kot pa robovi na robnih
območjih.
3.2.2.2 Funkcija deconvblind
Ta funkcija izvaja prej omenjeno slepo dekonvolucijo. Funkciji se lahko poda
začeten približek šuma, ni pa nujno. Seveda so rezultati lahko veliko bolǰsi če vsaj
približno poznamo šum. Kot prenosna funkcija točke je bil izbran Gaussov filter
z velikostjo jedra 21 in z različnimi vrednostmi parametra sigma, kar je prikazano
na sliki 3.13. Na sliki je zgoraj levo vhodna slika, ostale slike pa so rezultati
funkcije deconvblind(), kjer so za vrednosti sigma pri izgradnji Gaussovega jedra
uporabljene vrednosti 0.3 (zgoraj desno), 0.8 (spodaj levo) in 1.3 (spodaj desno).
Primer klica funkcije ter njeni vhodi in izhodi so sledeči:
oImage = deconvblind(iImage ,iPSF ,iNumIter)
• iImage: Vhodna slika za obdelavo.
• iPSF : Začetni približek prenosne funkcije točke. Bolj kot same vrednosti
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je tukaj pomembna velikost te funkcije.
• iNumIter: Dodatni parameter, ki je omejitev števila iteracij, ki jih izvaja
slepa dekonvolucija. Privzeta vrednost je 10, v programu pa se je uporabila
vrednost 5, saj po tem ni bilo več opaznih velikih razlik.
• oImage: Izhodna obdelana slika.
Slika 3.13: Primer ostrenja z uporabo funkcije deconvblind(), z različnimi vre-
dnostmi parametra sigma (zgoraj levo: originalna slika, zgoraj desno: σ = 0.3,
spodaj levo: σ = 0.8, spodaj desno: σ = 1.3 )
3.2.2.3 Funkcija deconvwnr
Ta funkcija po prej opisanem postopku izvaja Wienerjevo filtriranje, ki je
načeloma zelo dober pristop odpravljanja meglenih slik, kjer je prisoten tudi šum.
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Tudi tukaj je bil kot prenosna funkcija točke izbran Gaussov filter z velikostjo
jedra 21 in z različnimi vrednostmi parametra sigma, kar je prikazano na sliki
3.13
Primer klica funkcije in njeni vhodi in izhodi so sledeči:
oImage = deconwnr(iImage ,iPSF ,iNSR)
• iImage: Vhodna slika za obdelavo.
• iPSF : Začetni približek prenosne funkcije točke. Bolj kot same vrednosti
je tukaj pomembna velikost te funkcije.
• iNSR: Razmerje signal/šum. Tukaj je bila podana matrika varianc, ki je
bila pridobljena z računanjem le-teh na kupčku sosednjih okvirjev.
• oImage: Izhodna obdelana slika.
Na sliki je zgoraj levo vhodna slika, ostale slike pa so rezultati funkcije de-
convwnr(), kjer so za vrednosti sigma pri izgradnji Gaussovega jedra uporabljene
vrednosti 0.3 (zgoraj desno), 0.8 (spodaj levo) in 1.3 (spodaj desno). Kot pa-
rameter funkcije, ki zahteva razmerje med signalom in šumom, pa je podana
matrika normaliziranih varianc. Te variance so bile izračunane iz desetih porav-
nanih okvirjev.
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Slika 3.14: Primer ostrenja z uporabo funkcije deconvwnr(), z različnimi vre-
dnostmi parametra sigma (zgoraj levo: originalna slika, zgoraj desno: σ = 0.3,
spodaj levo: σ = 0.8, spodaj desno: σ = 1.3 )
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4 Geometrijske transformacije
Za uspešno izgradnjo panoramske slike potrebujemo medsebojno poravnane slike.
To pomeni, da moramo vsako sliko iz zbirke slik transformirati s pomočjo neke
transformacijske matrike, ki opisuje relacijo med dvema slikama. Za izračun
teh transformacijskih matrik pa potrebujemo korespondenčne pare točk, kjer ena
množica predstavlja točke na prvi sliki, druga množica pa te iste točke na drugi
sliki. Teh matrik je več vrst in izvajajo različne kombinacije osnovnih transforma-
cij, kot so na primer translacija, rotacija, skaliranje, strig in projekcija. Za razliko
od preǰsnjih načinov obdelav se tokrat spreminja domena slike, opisi posameznih



















x1 x2 ... xn
y1 y2 ... yn
1 1 ... 1

 (4.1)
Zgornja enačba prikazuje preslikavo točk, kjer so xi in yi vhodne točke, T matrika
preslikave, x′i in y
′
i pa so preslikane točke. Seveda se dogaja tudi, da se neka
vhodna točka s koordinato (x,y), ki je celo število, preslika v neko točko, ki ni
celo število, kar pa ni primerno. V takšnih primerih je potrebna interpolacija, s
pomočjo katere izberemo najprimerneǰse sivinske vrednosti slikovnih elementov
izhodne slike.
Različne načine transformacij prikazuje slika 4.1, kjer je zgoraj na sredini
prikazana translacija, zgoraj desno rotacija, spodaj levo skaliranje, spodaj na
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Slika 4.1: Različni načini transformacij originalne slike (zgoraj levo)
sredini strig in spodaj desno projektivna preslikava.
4.1 Translacijska preslikava
To je najpreprosteǰsa izmed preslikav in s takšno preslikavo dosežemo premik slike
v kateri koli smeri v 2-dimenzionalnem prostoru. Vse, kar se pri takšni preslikavi
spreminja, so torej pozicije točk oziroma slikovnih elementov, medtem ko njihove
sivinske vrednoti ostajajo enake. Matriko takšne preslikave določimo tako, kot je










Sedaj lahko to matriko vstavimo v enačbo (4.1), kar nam preslika slikovne
elemente vhodne slike na nove položaje, nato pa jim pripǐsemo ustrezne sivinske
vrednosti.
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4.2 Toga geometrijska preslikava
Toga geometrijska preslikava združuje translacijo in rotacijo, ki prinese dodatno
stopnjo prostosti. Pri tej preslikavi se spreminjajo še orientacije točk, vendar
medsebojne razdalje med točkami in koti med premicami še vedno ostajajo enaki.
Matriko rotacijske preslikave prikazuje enačba (4.3), kjer je kot α kot rotacije.
Da dobimo matriko toge preslikave, pa moramo med seboj pomnožiti matriki









Ttoga = TrotTtrans (4.4)
4.3 Podobnostna geometrijska preslikava
Ta preslikava k togi geometrijski preslikavi doda še skaliranje, ki je prikazano v
enačbi (4.5). Tukaj parametra sx in sy predstavljata skaliranje, ki morata imeti
enake vrednosti, da lahko preslikavi rečemo podobnostna. Vrednosti manǰse od
1 sliko pomanǰsujejo, vrednosti večje od 1 pa sliko povečujejo. Za razliko od
preǰsnjih preslikav se tokrat razdalje med točkami ne ohranjajo več, se pa še









Tpodobnostna = TskalTrotTtrans (4.6)
4.4 Afina geometrijska preslikava
Tudi ta preslikava je nadgradnja preǰsnjih. Tokrat se k ostalim transformacijskim
matrikam doda še strig, ki ga prikazuje enačba (4.7), kjer sta parametra sxy in
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syx strižna koeficienta. Strig povzroči spreminjanje kotov med premicami vendar









Tafina = TstrigTskalTrotTtrans (4.8)
4.5 Projektivna geometrijska preslikava
Projektivna preslikava je še zadnja obravnavana preslikava. Tudi ta je nadgradnja
vseh dosedanjih preslikav, tokrat pa se spreminja zadnja vrstica matrike presli-
kave. Matriko projektivne preslikave dobimo tako, da v matriki afine preslikave









Tukaj elementi aij predstavljajo vrednosti, ki jih dobimo kot rezultat enačbe (4.8).
5 Lokalne slikovne značilke za
poravnavo
Poravnava slik poteka z uporabo SIFT-(Scale Invariant Feature Transform) algo-
ritma, ki ga je razvil David Lowe iz Univerze Britanske Kolumbije [21]. Algori-
tem najprej sliko zgladi z Gaussovim filtrom z različnimi vrednostmi σ in nato
izračuna razlike, ta postopek pa se nato ponovi še na različnih skalah Gaussove
piramide. Produkt so razlike Gaussov, na katerih nato algoritem poǐsče lokalne
ekstreme tako, da vsak slikovni element primerja z 8. sosednjimi na trenutnem
nivoju v Gaussovi piramidi in 9. sosednjimi iz sosednjih nivojev piramide. Nato
sledi procesiranje teh točk na podlagi kontrasta in robov, kjer algoritem odstrani
manj primerne točke in pusti samo najbolj izrazite. Sledi izgradnja deskriptorja,
ki opisuje to značilno točko in nosi podatek o orientaciji in skali te točke, kar
pomaga pri iskanju njenega para, kadar se te iste točke ǐsčejo na neki drugi sliki.
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6 Ocenjevanje transformacije
Ko imamo enkrat zbirko parov značilk, lahko izračunamo transformacijsko ma-
triko na podlagi teh parov točk. Najbolj osnovna izmed preslikav je toga geome-
trijska preslikava, vendar ta upošteva samo translacijo in rotacijo. To seveda ni
dovolj, saj se čolniček, tudi če stoji na nekem mestu, zaradi valov premika gor in
dol, kar pomeni, da se kamera oddaljuje in približuje morskemu dnu, posledično
pa to pomeni, da se spreminja tudi skala nekega predmeta čez posamezne okvirje.
V eksperimentih se je najprej iskala projektivna transformacijska matrika, vendar
se je pri večjem številu okvirjev izkazalo, da se ti okvirji ne poravnajo najbolje,
saj je bila na slikah prisotna tudi rahla radialna distorzija, ki bi jo še bilo po-
trebno odpraviti z kalibracijo kamere. Kasneje je bila namesto projektivne pre-
slikave uporabljena afina, kar je precej izbolǰsalo rezultate, kasneǰse sestavljene
panorame pa so bile tako videti bolje. Da uspešno izračunamo matriko afine geo-
metrijske preslikave, potrebujemo vsaj 3 pare korespondenčnih točk. Teh parov je
lahko tudi več, odvisno od algoritma, ki se uporabi za izračun te transformacijske
matrike. V osnovi ǐsčemo neznano matriko, ki nam za znane točke reši enačbo
(4.1). V primeru, ko imamo več kot tri točke, je skoraj vedno nemogoče izračunati
matriko, ki bi popolnoma opisala to preslikavo. Lahko pa se ji dobro približamo,
če na primer ǐsčemo takšno matriko, da minimiziramo evklidsko razdaljo med
preslikanimi točkami. Iščemo torej takšno matriko T, ki bo rešila enačbo (6.1)













Rešitev zgornje enačbe po metodi najmanǰsih kvadratov je sistem enačb (6.2),
s pomočjo katerega lahko nato izračunamo parametre matrike afine preslikave.


xx xx x 0 0 0
xy xx y 0 0 0
x y 1 0 0 0
0 0 0 xx xx x
0 0 0 xy xx y

































Kot nadgradnja bi lahko določene točke s kakšnim algoritmom še odstranje-
vali, saj lahko da je zaradi samega načina pridobivanja teh korespondenčnih točk
prǐslo do napake in zaradi tega par točk sploh ni pravilen, kar seveda tudi tukaj
prinese napako v izračun matrike. Eden izmed takšnih algoritmov je RANSAC
(RANdom SAmple Consensus), ki sta ga razvila Fischler in Bolles [22]. Algoritem
v prvem koraku iz množice točk vzame najmanǰse število točk, ki jih potrebuje
za rešitev problema, in v naslednjem koraku s temi točkami reši ta problem.
V tretjem koraku algoritem ocenjuje kako primerna je njegova rešitev tako, da
preverja, koliko izmed ostalih točk podpira to rešitev in koliko jih nasprotuje.
Algoritem nato ponavlja te tri korake, dokler ne najde najprimerneǰse rešitve.
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Značilke se torej poǐsčejo na dveh zaporednih okvirjih, pri čemer ni potrebno, da
sta ta dva okvirja tudi sosednja. Iz filma se tako lahko bere na primer vsak 5.
okvir, važno pa je, da si prebrani okvirji sledijo po časovnem zaporedju. Ko se na
teh zaporednih okvirjih, ki so že pred tem korakom vizualno izbolǰsani, najdejo
značilke, se te primerjajo med seboj in se razvrstijo po medsebojni ustreznosti.
Te značilke močno variirajo od izbire parametrov ”peak threshold”in ”edge thre-
shold”, ki jih je znotraj aplikacije mogoče tudi nastavljati. Mogoče pa je tudi
omejiti maksimalno število teh parov točk in tudi je omejeno, saj so za izračun
transformacijske matrike afine preslikave dovolj že 3 pari točk, vedno pa se vza-
mejo najbolǰsi pari.
Za izgradnjo panoramske slike je potrebno te okvirje transformirati in oceniti
izhodno velikost končne slike, ki jo lahko ugotovimo iz dimenzije okvirja in samih
transformacijskih matrik. Sledi transformacija samih slik in zlaganje teh slik v
kupček, ker je te slike potrebno še ustrezno združiti. Slike so v kupček zložene po
kanalih, torej ima vsak barvni kanal svoj kupček slik velikosti X*Y*N, kjer sta X
in Y dimenziji končne slike, N pa število slik.
Iskanje in povezovanje značilk poteka na sledeč način:
[f1, d1] = vl_sift(iImage1 ,’PeakThresh ’,pT,’EdgeThresh ’,eT);
[f1, d2] = vl_sift(iImage2 ,’PeakThresh ’,pT,’EdgeThresh ’,eT);
[matches , scores] = vl_ubcmatch(d1, d2);
Funkcija vl sift na slikah iImage1 in iImage2 z nastavljenimi parametri pT in
eT poǐsče značilke ter njihove koordinate skupaj z deskriptorji vrne v vektorjih
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f1, d1 za prvo sliko in f2, d2 za drugo sliko. V naslednjem koraku se na podlagi
deskriptorjev poǐsčejo najbolǰsi pari, kar naredi funkcija vl ubcmatch. Preden da
se iz parov oceni matrika preslikave, je potrebno pare še razporediti po verje-
tnosti, saj rezultat score nosi podatek o tem, kako močno sta si najdena para
podobna. Parametre PeakThresh in EdgeThresh moramo ustrezno izbrati glede
na vhodno sliko. Izkazalo se je, da morajo za iskanje značilk na neobdelanih sli-
kah, te vrednosti biti nekoliko manǰse, kot pri iskanju značilk na obdelanih slikah.
Poleg tega je bilo iskanje značilk na obdelanih slikah nekoliko robustneǰse in manj
občutljivo na majhne spremembe teh dveh parametrov. Za iskanje značilk na ori-
ginalnih okvirjih, so se kot primerne vrednosti teh parametrov izkazale vrednosti
v okolici PeakThresh = 1 in EdgeThresh = 10, medtem ko so za obdelane okvirje
bile primerneǰse vrednosti v okolici PeakThresh = 7 in EdgeThresh = 20.
Ko imamo pare razvrščene po ustreznosti, si lahko izberemo na primer naj-
bolǰsih prvih 100 za oceno matrike afine preslikave:
oMatrix = estimateGeometricTransform(iMovPoints ,iOrgPoints ,’affine ’);
Funkcija vrne matriko afine preslikave oMatrix, ki jo oceni iz koordinat značilk
na prvi sliki iOrgPoints in njihovih parov na drugi sliki iMovPoints.
Matrike se nato preračunajo tako, da vse matrike opisujejo poravnavo posa-
meznih slik v koordinatni sistem sredǐsčne slike.
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Slika 7.1: Najdene in povezane značilke
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8 Izdelava panoramske slike
Ko imamo enkrat kupček poravnanih slik, jih je potrebno še ustrezno združiti.
Tukaj moramo imeti v mislih da, kljub temu da so slike med seboj poravnane,
še ni nujno da posamezen slikovni element predstavlja isti delček morskega dna.
Upoštevati je potrebno, da se zaradi geometrije morskega dna (večjih kamnov in
leščurjev) ter kota, pod katerim je bil okvir zajet, slike rahlo razlikujejo. Zaradi
tega je bilo tukaj uporabljenih tudi več pristopov izgradnje panoramske slike. Ker
so vse posamične slike velikosti končne slike, pomeni, da bo velika količina podat-
kov za obdelavo. Zato se pred samim združevanjem panoramskih slik izdelajo še
dvobitne maske, ki nosijo informacijo samo o tem, ali je na določenem položaju
prisoten kakšen slikovni element.
Slika 8.1 prikazuje logiko za nastanek panoramskih slik, kjer se slikovni ele-
menti na položaju (x,y) izračunajo s pomočjo vseh slik, ki se na tem mestu v
koordinatnem sistemu panoramske slike prekrivajo.
8.1 Vpliv predobdelave na poravnavo slik
Da bi se prepričali v smisel predobdelave s stalǐsča poravnavanja slik, smo naredili
preizkus, kjer smo originalen neobdelan okvir poravnali na ta isti okvir, ki pa je
bil izbolǰsan z prej opisanimi postopki. Zanimali so nas pari najdenih značilk
in pa transformacijska matrika, ki bi jo dobili iz teh parov. Ta matrika naj
bi bila enotina, saj poravnavamo sliko iste scene na samo nase. Iz tega lahko
sklepamo, da predobdelava slik ne vpliva na pozicijo detektiranih značilk, ter tako
55
56 Izdelava panoramske slike
Slika 8.1: Postopek sestave panoramske slike
ne vnesemo napake v poravnavo slik. Slika 8.2 prikazuje primer te poravnave,
zaradi lažje predstave pa je prikazanih samo prvih 100 značilk, sicer pa jih je bilo
veliko več. Iz teh parov značilk smo nato izračunali transformacijsko matriko,
katere vrednosti so prikazane v enačbi 8.1. Vidimo lahko, da so vrednosti te









8.2 Sestava panoramske slike s pomočjo medianinega fil-
tra
Prvi pristop k gradnji panoramske slike je temeljil na medianinem filtru. Medianin
filter deluje tako, da set vhodnih podatkov razvrsti po velikosti in za rezultat
vzame tisto vrednost, ki se nahaja na sredini razporejenih vrednosti. Ideja za tem
je bila ta, da, če imamo več pogledov na isto sceno, potem lahko z neko statistiko
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Slika 8.2: Nekaj detektiranih značilk na originalnem okvirju (zgoraj) in obdela-
nem (spodaj).
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pridemo do najbolj primernega rezultata za posamezne slikovne elemente. Torej,
ko so slike poravnane, se določen slikovni element na panoramski sliki določi tako,
da se iz vsake poravnane slike vzamejo isto ležeči slikovni elementi, nad njimi pa
se nato izvede medianin filter. Potrebno je še predfiltriranje, saj ni nujno, da se na
vseh položajih prekrivajo vse slike, ponekod se celo ne pokriva nobena slika, torej
bi na teh položajih v medianin filter zajeli tudi prazne slike, kar bi povzročilo
napako. Zaradi tega so se iz seta vrednosti slikovnih elementov odstranile vse
ničle, preden da se nad tem setom izvede medianin filter.
Tu je prej omenjen problem geometrije morskega dna najbolj opazen, saj je
izhodna slika zelo zamegljena.
Slika 8.4 prikazuje isto sceno kot slika 8.3, le da je ta slika sestavljena iz 20.
okvirjev, ki so med seboj oddaljeni 100 okvirjev, medtem ko je preǰsnja slika
sestavljena iz 100. okvirjev ki so med seboj oddaljeni 20 okvirjev.
8.3 Sestava panoramske slike z uporabo vgrajenih funkcij
Naslednji izmed pristopov izdelave panorame je bil kar z uporabo vgrajene funk-
cije, ki sete vhodnih slik zlije skupaj. Za uspešno zlivanje funkcija potrebuje tudi
masko, ki nosi podatek samo o domeni slike. To je potrebno zato, ker poravnane
slike vsebujejo tudi črnino, ki pa se ne sme upoštevati pri zlivanju slik.
Slika 8.6 prikazuje isto sceno kot slika 8.5, le da je ta slika sestavljena iz 20.
okvirjev, ki so med seboj oddaljeni 100 okvirjev, medtem ko je preǰsnja slika
sestavljena iz 100. okvirjev ki so med seboj oddaljeni 20 okvirjev.
8.4 Sestava panoramske slike z izbiro najustrezneǰsih sli-
kovnih elementov na podlagi razdalj od centrov slik
Ta poizkus izdelave panorame je temeljil na tem, da se vrednosti slikovnih ele-
mentov končne slike izbirajo na podlagi oddaljenosti le-teh od centrov slik. Ideja
8.4 Sestava panoramske slike z izbiro najustrezneǰsih slikovnih elementov na podlagi razdalj od centrov slik
Slika 8.3: Panoramska slika, sestavljena s pomočjo medianinega filtra
za ta pristop izhaja iz tega, da je slika v centru najlepša, saj je tukaj zelo dobro
izostrena in je najmanj kakršnega koli popačenja. Centri slik se izračunajo kar
s pomočjo transformacijskih matrik, saj gre za preprosto preslikavo točke centra
slike. Celoten postopek izgradnje takšne panoramske slike je sledeč:
• Sestavi se vektor centrov slik v koordinatnem sistemu panoramske slike.
Centri si sledijo po vrsti, od prve slike v kupčku poravnanih slik do zadnje.
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Slika 8.4: Panoramska slika, sestavljena s pomočjo medianinega filtra, z manj
okvirji in večjim korakom branja okvirjev
• Za hitreǰse izvajanje se uporabi začetna maska, ki samo oceni domeno
končne panoramske slike, tako da ne zapravimo časa z računanjem razdalj
na mestih, kjer sploh ni slike.
• Za slikovni element na položaju (x,y) se računajo razdalje do vseh centrov
slik, ki so shranjene v prej omenjenem vektorju, kar nam da nov vektor,
8.4 Sestava panoramske slike z izbiro najustrezneǰsih slikovnih elementov na podlagi razdalj od centrov slik
Slika 8.5: Panoramska slika, sestavljena z vgrajenimi funkcijami
kjer elementi predstavljajo te razdalje.
• V tem vektorju se poǐsče najmanǰsa razdalja, njen indeks pa je vrednost
slikovnega elementa te maske na poziciji (x,y) in predstavlja indeks slike v
kupčku vseh poravnanih slik.
• Vse, kar sledi je, da s pomočjo te maske sestavimo končno sliko. Vrednost
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Slika 8.6: Panoramska slika, sestavljena z vgrajenimi funkcijami, z manj okvirji
in večjim korakom branja okvirjev
posameznega slikovnega elementa panoramske slike torej dobimo tako, da
preberemo isto ležeči slikovni element maske. Vrednost tega elementa pred-
stavlja indeks najprimerneǰse slike v kupčku poravnanih slik, iz katere nato
prepǐsemo vrednost slikovnega elementa na poziciji (x,y)
Slika 8.8 prikazuje isto sceno kot slika 8.7, le da je ta slika sestavljena iz 20.
8.4 Sestava panoramske slike z izbiro najustrezneǰsih slikovnih elementov na podlagi razdalj od centrov slik
Slika 8.7: Panoramska slika, sestavljena z računanjem razdalj
okvirjev, ki so med seboj oddaljeni 100 okvirjev, medtem ko je preǰsnja slika
sestavljena iz 100. okvirjev ki so med seboj oddaljeni 20 okvirjev.
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Slika 8.8: Panoramska slika, sestavljena z računanjem razdalj, z manj okvirji in
večjim korakom branja okvirjev
8.5 Sestava panoramske slike z izbiro najustrezneǰsih sli-
kovnih elementov na podlagi varianc
Zadnji preizkus je zajemal izbiro končnih slikovnih elementov na podlagi mask
varianc. Tukaj je bilo potrebno, da smo iz filma prebrali sosednje okvirje, tako
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Slika 8.9: Panoramska slika, zgrajena na podlagi varianc
da je skupek okvirjev, iz katerih se je računala varianca, predstavljal čim bolj isto
sliko in je bil šum izraziteǰsi. Hkrati se je iz tega istega paketa okvirjev izračunala
srednja vrednost. Tako smo dobili za n slik eno sliko, ki je predstavljala variance
in eno, ki je predstavljala srednje vrednosti. Ko se je izdelovala panoramska slika,
se je za vsak slikovni element poiskalo, kje je najmanǰsa varianca, in se je za ta
element vzel tisti element povprečne slike, ki je pripadal tej najmanǰsi varianci.
Tudi ta slika ni preveč uspešna, saj se geometrija morskega dna preveč spre-
minja, kar seveda vpliva tudi na varianco, saj v kupčku slik ni na nekem mestu
slikovnega elementa predstavljen isti del dna oziroma objekta.
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9 Splošno o programu
Program je zasnovan tako, da iz želenega posnetka podvodnega dna prebere po-
ljubno število okvirjev s poljubnim korakom in se nato nad njimi izvaja razne
izbolǰsave ter na koncu še poravnavo, kar nam da panoramsko sliko dela mor-
skega dna. V primeru, da so bili isti posnetki že enkrat prebrani, se lahko okvirji
preberejo tudi iz .mat datoteke. To pride v upoštev predvsem v primeru, da so
ti okvirji enkrat že bili prebrani in tako ne izgubljamo časa s ponovnim branjem
posnetka. Posnetki so zajeti z barvno kamero GoPro, ki je v vodotesni zaščiti
nameščena na dno čolna. Kamera snema s hitrostjo 23.976 okvirjev na sekundo,
velikost enega okvirja pa je 2704x1520 slikovnih elementov.
Ker se tukaj obdeluje ogromna količina podatkov, kar lahko hitro privede do
zapolnitve pomnilnika, je dodana tudi možnost vmesnega shranjevanja in brisanja
trenutno neuporabnih podatkov. Ko določen del programa te podatke ponovno
potrebuje, pa se preprosto zopet naložijo v delovno okolje programa. To sicer
povzroči dalǰse izvajanje, vendar pa lahko na ta način obdelamo več okvirjev in
posledično lahko pridemo tudi do večjih panoramskih slik
Sam program je razdeljen na več podprogramov, ki imajo vsak svojo nalogo
in nastavitve:
• Prvi podprogram (rgc Read) bere okvirje iz posnetka ali pa iz .mat da-
toteke. V primeru, da se okvirji berejo iz posnetka, je potrebno določiti
začetni okvir branja teh posnetkov, število okvirjev, ki jih program naj pre-
bere in korak branja okvirjev. Kamera snema s hitrostjo 23.976 okvirjev
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na sekundo in v primerih, ko se čoln giblje zelo počasi, ni potrebno, da je
prebran čisto vsak okvir.
• Drugi podprogram (rgc Enhancement) se ukvarja z izbolǰsavo pravkar pre-
branih okvirjev. Edina nastavitev tukaj je način izbolǰsave posnetka, ki
je večinoma nastavljen na adaptivno ekvalizacijo histograma, saj je izmed
vseh preizkušenih načinov izbolǰsave ta način vrnil najbolǰse rezultate. Pa-
rametri obdelav so nastavljeni znotraj funkcije na med testiranjem določene
optimalne vrednosti.
• Tretji podprogram (rgc Restoration) izvaja obnavljanje slik, ki so bile v
preǰsnjem podprogramu izbolǰsane. Tukaj se lahko izbira način obnavljanja
in pa parametre za te načine, kot je prikazano v poglavju 3.2.
• Četrti podprogram (rgc V LFeat) na izbolǰsanih okvirjih ǐsče značilke in za
zaporedne pare izračunava afine transformacijske matrike. Glavne nastavi-
tve tukaj so nastavitve SIFT algoritma za iskanje značilk.
• Peti podprogram (rgc Alignment) te izračunane matrike preračuna, tako
da vse opisujejo poravnavo n-tega okvirja na sredinski okvir. Hkrati pa se
izračuna tudi velikost končne panoramske slike.
• Predzadnji razdelek glavnega programa na podlagi izbranih
načinov sestave panoramske slike kliče primerne podprograme:
(rgc StacksMedian,rgc StacksDistance,rgc StacksV ariance,
rgc StacksPanorama).
• Na koncu se shranijo še rezultati, ki vsebujejo panoramsko sliko, v tekstovno
datoteko pa se zapǐsejo še podatki o tem, kako je bila pridobljena.
Na koncu je bilo vse skupaj zapakirano v grafični vmesnik, kar je uporabniku
nekoliko bolj prijazno. Uporabnik lahko tako sam izbere metode, po katerih se
izvaja izbolǰsanje in obnavljanje slik, hkrati pa lahko tudi spreminja parametre
in opravi predogled s trenutnimi nastavitvami.
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Slika 9.1: Grafični vmesnik
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10 Zaključek
V delu so bile preizkušene nekatere metode izbolǰsav in obnavljanja podvodnih
slik. Med preizkušenimi metodami izbolǰsevanja slik je najbolǰse rezultate podala
metoda z adaptivnim ravnanjem histograma v RGB barvnem prostoru, ostale pa
so vračale slabše rezultate. Predvsem so se pojavljali problemi z nasičenjem
barv, saj je v sredini slike ponavadi prevladoval rumen odtenek, medtem ko je na
področjih na robovih slike več vijoličnih odtenkov.
Preizkušene so bile tudi nekatere metode restavriranja slik, kot so na primer
ostrenje z megljenjem, slepa dekonvolucija in Wienerjevo filtriranje. Ostrenje z
megljenjem je podalo dokaj dobre rezultate, glede na to da je samo delovanje
funkcije dokaj hitro. Dokaj dobro sta delovali tudi ostali dve metodi, vendar je
bilo za njiju potrebno nekaj več časa, saj slepa dekonvolucija deluje v iteracijah,
kar pomeni, da se bo z večanjem števila iteracij rezultat izbolǰseval, medtem ko
se bo čas izvajanja večal. Wienerjev filter je načeloma veliko hitreǰsi, vendar zanj
potrebujemo model degradacije, kar pa je dolgotrajen postopek.
Za medsebojno registracijo posameznih slik smo potrebovali matriko geome-
trijske transformacije, ki smo jo določili na podlagi najdenih značilnih točk na
teh dveh slikah. Ugotavljanje značilk na posameznih slikah in iskanje ujemajočih
parov na dveh zaporednih slikah je potekalo z uporabo SIFT-algoritma. Ko so bili
najdeni pari točk, pa so se lahko izračunale transformacijske matrike, s katerimi
so se nato vse slike, prebrane iz posnetka, transformirale v skupni koordinatni
sistem.
Za konec je sledilo še združevanje teh poravnanih slik. Najprej je bilo pre-
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izkušeno združevanje na podlagi medianinega filtra, ki je slikovne elemente pano-
ramske slike določalo z izvajanjem mediane čez slikovne elemente na istem mestu
v kupčku poravnanih slik. Metoda ni bila uspešna, saj so se poravnane slike
zaradi različnih pogledov na morsko dno rahlo razlikovale. Naslednja metoda je
poskušala ta problem odpraviti z računanjem varianc na manǰsih kupčkih slik,
hkrati pa so se za isti kupček izračunale povprečne slike, na koncu pa bi se pano-
ramska slika sestavila iz tistih slikovnih elementov tistih slik, ki imajo najmanǰse
variance. Tudi rezultat te metode je bila zamegljena slika. Več uspeha je bilo
z uporabo vgrajenih funkcij in pa metodo, ki je slikovne elemente izbirala na
podlagi njihove oddaljenosti od centrov posameznih zajetih slik.
Z izbiro bolǰse kamere, barvno kalibracijo in dodatnimi svetlobnimi viri bi
se verjetno dalo še dodatno izbolǰsati kakovost posnetkov, obdelav in končnih
panoramskih slik. Z geometrijsko kalibracijo kamere bi se lahko delo nadaljevalo
tudi v smeri izgradnje 3-dimenzionalnega modela morskega dna in teksture.
Nastavitvi parametrov bi bilo potrebno v bodoče posvetiti več pozornosti.
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